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概要
大規模言語モデルで外部知識を活用する上で

Retrieval-Augmented Generation (RAG) が注目を集め
ており，RAGの各モジュールごとに拡張手法が開発
されている．検索モジュールでは埋め込みベクトル
に基づく類似度検索手法の開発が主流となっている
が，ユーザの質問に答える上で必要な情報は必ずし
も質問に類似しない．本研究では，外部文書のチャ
ンクのメタデータやチャンク間の意味的関係を抽出
することで知識グラフを構築し，ベクトル類似度検
索と組み合わせたハイブリッドな RAG手法を提案
する．実験の結果，ベースラインと比較して回答の
忠実性とコンテキストの関連性の向上を確認した．

1 はじめに
大規模言語モデル（Large Language Model: LLM）

を活用したシステムは質問応答を始め様々なタスク
において最先端の性能を凌駕し，その汎用性の高さ
や開発基盤の普及も相まって，LLMを活用したサー
ビスの社会実装が急速に進んでいる．しかしなが
ら，LLMの学習データに存在しない知識に関する質
問応答ではハルシネーションの課題があり，その解
決策として外部知識の活用の研究が進んでいる．中
でも，Retrieval-Augmented Generation (RAG) [1, 2] は
導入コスト，知識の更新，情報源の提示などの面
で優れており注目を集めている．RAGの定義は技
術の進展とともに拡大しているが，ここでは Gao
ら [2]の定義を参照し，質問応答やテキスト生成の
際にまず膨大な文書コーパスから関連する情報を検
索し，その後取得した情報を利用して回答やテキス
トを生成し，それにより LLMの予測の質を高める
手法とする．
図 1に一般的な RAG手法の全体図を示す．これ

により LLMに最終的に入力されるプロンプトに追
加される文脈情報は質問に類似する文章となる．し
かしながら，質問に応答する上で必要な知識は，必

図 1 一般的な RAG手法の全体図

ずしも質問に類似するチャンクに含まれるとは限
らない．ユーザの要求の種類は単に主語や目的語を
問う質問だけでなく，原因や結果を問う質問も想定
され，これらの質問に回答する上で必要なチャンク
は，質問の類似度の高いチャンクは分割されている
可能性がある．
本研究では，文書のチャンクを構造化することに
より，LLMの予測精度向上に寄与する文脈情報を
取得できるという仮説を立て，チャンク間の意味的
関係に基づいて知識グラフを構築する．この知識グ
ラフを用いた検索と埋め込みベクトルの類似度検索
を組み合わたハイブリッド検索の RAG手法を提案
する．知識グラフは各チャンクの 5W1H情報とチャ
ンク間の談話関係 (Discourse Relation)を含む．質問
文の埋め込みベクトルを用いた類似度検索により取
得したチャンクから，知識グラフ検索で談話関係を
辿ることで関連するチャンクを取得する．また，質
問文から抽出した 5W1H 情報をもとにグラフ検索
によりチャンクを取得する．取得したすべてのチャ
ンクをリランクしてプロンプトを作成し，LLMへ
入力することで文脈に沿った回答を得る．実験の結
果，ベースラインと比較して回答の忠実性とコンテ
キストの関連性の向上を確認した．本稿では現時点
での限界と今後の展開について述べる．

2 関連研究
RAG における文書の検索前，埋め込み時，検索
後の各プロセスごとに様々な手法が提案されてい
る [2]．検索前の処理としてテキストから不必要
な情報の除去，メタデータの導入，仮説質問の導
入，キーワード検索やセマンティック検索との組
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図 2 提案手法の全体図

み合わせなどの手法が存在する [2]．RAG におけ
る質問応答，会話，ツール検索などの多様なタス
クに統一的に対応可能な埋め込みモデルとして，
LLM-Embedder [3]が提案されている．検索後の処理
では，コンテキストの最初か最後に関連情報が出
現すると性能が高くなることが明らかになってお
り [4]，オープンソースライブラリの HeyStack等で
リランクのモジュールとして実装されている [5]．
その他，各プロセスで様々な手法が提案されている
が，いずれもユーザの質問に答える上で必要な情報
は質問に類似するという前提であり，これに対して
本研究ではチャンク間の意味的関係や構造情報を加
味した検索を導入する．

3 提案手法
本研究の提案手法の全体図を図 2に示す．橙色で

着色した箇所は図 1から新たに追加された機能であ
る．提案手法による RAGの拡張は主に次の 3点で
あり，本章で説明する．

1. 文書のチャンクに基づく知識グラフの構築
2. ベクトル DBとグラフ DBのハイブリッド検索
3. 検索結果のリランク

3.1 文書のチャンクに基づく知識グラフの
構築

RAGでは外部文書をデータベースに取り込む際，
一定のトークン長からなるテキストの塊（チャン
ク）に分割し，チャンクごとに埋め込みベクトルを
生成する．本研究では，このチャンクのテキストか
ら知識グラフを構築する．

3.1.1 知識グラフのスキーマ
文から主語，述語，目的語の三つ組み（トリプ

ル）を抽出して知識グラフを構築すると，二項関係

図 3 知識グラフのスキーマの一部

以上の意味を含む文の場合に，時間や場所などの重
要な情報が欠落する．本研究ではナレッジグラフ推
論チャレンジ1）[6, 7, 8]で提供されている知識グラ
フのスキーマを参考にし，チャンクごとに “Who誰
が”，“Why(いつ)”，“Where(どこで)”，“What(何を)”，
“Why(なぜ)”，“How(どのように)”の 5W1H情報と，
“Predicate(述語)”を記述する．
また，チャンク間の意味的な関係を記述するため

に Discourse Relation (談話関係)を使用する．談話関
係の語彙体系としてOLiA Annotation Model for PTDB
relations (以降 PDTBオントロジー) [9]を使用する．
これは，談話関係のアノテーションデータセット
Penn Discourse Treebank [10] で使用されている談話
関係語彙のオントロジーであり，談話関係クラスの
階層関係や引数構造が定義されている．
図 3 に構築する知識グラフのスキーマの一部を

示す．知識グラフは Resource Description Framework
(RDF)形式のデータとして構築する．角丸矩形はク
ラス，矩形はリテラルを意味する．矢印はプロパ
ティ，白三角矢印は上位クラスを意味する．

1） https://challenge.knowledge-graph.jp/
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3.1.2 5W1H情報の抽出
5W1H 情報の抽出はイベント抽出の研究とし

てニュース記事，ウェブページ，物語などを対象
に様々な手法が提案されている [11, 12, 13]．しか
し，普遍的に利用可能な実装が公開されていな
い問題があり，オープンソースの 5W1H 抽出器の
Giveme5W1H [14] が開発された．本研究ではまず
Giveme5W1Hを適用して 5W1H情報の抽出を施行し
たが，抽出される単語と文節の精度や語彙統制に大
きな課題があることが判明した．これは，入力され
るチャンクが必ずしも一文の体裁を成していないこ
とが原因の一つである．
そこで，本研究では LLM を用いて Zero-shot

Learning で 5W1H 情報を抽出した．付録 A の
Listing 3に 5W1Hを抽出するためのプロンプトを示
す．5W1Hの内，該当する情報がない場合は答えな
いように指示し，また，語彙の統制のために可能な
限り短い単語を使用するよう指示する．

3.1.3 談話関係認識
暗黙的な談話関係認識の包括的な調査 [15]による

と，事前学習済みの言語モデルに基づく手法が最先
端である事がわかる．しかし，これらの公開済みの
実装は，入手に契約を要するデータセットでの学習
が必要であり，再利用の障壁が高い．そこで，3.1.2
節と同様に LLMを用いて Zero-shot Learningで談話
関係を認識する．付録 A の Listing 4 に談話関係を
認識するためのプロンプトを示す．プロンプトには
PDTBオントロジーから抽出した談話関係クラスの
内，サブクラスを持たない最下層のクラス名をリス
トとして組み込む．このリストの中から談話関係を
選択することを指示し，可能な限りの語彙統制を
図る．
3.2 ベクトル DB とグラフ DB のハイブ
リッド検索

3.2.1 埋め込みベクトルの類似度検索
チャンクの埋め込みベクトルの生成に LLM-

Embedder [3]を使用する．質問文についても同様に
LLM-Embedderを使用して埋め込みベクトルを生成
する．質問文の埋め込みベクトルとベクトル DBに
格納されたチャンクの埋め込みベクトルの cosine類
似度を計算し，上位 𝑘 個のチャンクを質問応答に
必要なコンテキストとして取得する．提案手法では
𝑘 = 1とする．

3.2.2 知識グラフを用いた談話関係の検索
質問文を対象とした談話関係認識とは異なり，質
問の意図や背景の推定に近いタスクである．そこ
で，LLMを用いた Zero-shot Chain-of-Thoughtプロン
プティング [16]により，グラフ検索クエリに使用す
る談話関係を推定する．付録 Aの Listing 5にプロン
プトのテンプレートを示す．プロンプトには PDTB
オントロジーから抽出した談話関係名のリストが組
み込まれる．
次に，3.2.1節で取得したチャンクの IDと推定し
た談話関係を使用して，知識グラフの検索クエリを
作成する．知識グラフは RDF形式であるため，付
録 Aの Listing 1に示す SPARQLクエリテンプレー
トを使用する．このクエリは，「特定のチャンクと
の関係があり，その関係の意味が特定の談話関係ク
ラス，またはその全ての子孫クラス」に該当する
チャンクを取得するものである．

3.2.3 5W1H情報を用いた知識グラフ検索
この検索では，些末な情報を捨象してチャンクを
表現する 5W1Hのみを利用することで，類似度検索
では取得できない可能性のあるチャンクを補完的に
取得する．まず，質問文から抽出した 5W1H情報を
部分的に持つチャンクリソースを，一致するトリプ
ル数の降順で取得する．質問文からの 5W1Hの抽出
方法は 3.1.2節と同様である．抽出結果に応じて付
録 Aの Listing 2の SPARQLクエリテンプレートを
埋める．

3.3 検索結果のリランク
このモジュールでは，各検索モジュールで取得し
たチャンクについて，コンテキストとしてプロンプ
トに組み込む際の順序を決定する．本研究では，ベ
クトル類似度検索で取得したチャンクと談話関係の
あるチャンクを連続して配置する．したがって，ベ
クトル類似度検索 (3.2.1節)により取得したチャン
クのリスト 𝐿𝑣，談話関係のグラフ検索 (3.2.2節)に
より取得したチャンクのリスト 𝐿𝑑，5W1Hのグラフ
検索 (3.2.3節)により取得したチャンクのリスト 𝐿𝑤

の順序は 𝐿𝑣 ≺ 𝐿𝑑 ≺ 𝐿𝑤 とする．

4 実験
ベースライン手法として図 1の一般的な RAGを
使用し，提案手法と性能を比較する．
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4.1 実験設定
本実験では RAG のパイプラインを end-to-end で

評価する ragas2）[17]を使用して，回答の正確性と忠
実性，コンテキストの関連性を評価する．ragasは人
手で作成されたプロンプトに基づく自動評価フレー
ムワークであり，人間による評価の代替として高性
能な LLMを使用する．ragasは特に忠実性の評価に
おいて高性能であり，人間の予測と密接に一致する
ことが示されている．本実験では ragasの LLMとし
て GPT-4を使用する．
データセットに Financial Opinion Mining and Ques-

tion Answering (fiqa) dataset [18]を元に作成された 30
個の質問，Ground truth (GT)，文書のセット3）を使用
する．
文書のチャンクの最大トークン数は 50，オーバー

ラップは 0とする．チャンク及び質問文の埋め込み
モデルは LLM-Embedderを使用する．5W1Hの抽出
に使用する LLMは GPT-3.5 Turbo，談話関係認識お
よび質問の回答に必要な談話関係の推定には GPT-4
Turbo4）を使用する．最終的なプロンプトの入力先と
なる LLMは GTP-4 Turboを使用する．

4.2 実験結果
実験結果を表 1に示す．結果として，ベースライ

ンと比較して提案手法では回答の忠実性とコンテキ
ストの関連性が向上することが確認できた．回答が
忠実であるということは，LLMで生成された回答
の主張がコンテキストから推測できることを意味す
る．コンテキストの関連性は，取得したコンテキス
トのうち，質問に答える上で関連するコンテキスト
の割合を意味する．つまり，提案手法は回答に必要
な情報をより無駄なく取得し，その結果に忠実に回
答する手法と言える．したがって，回答のみでなく
その根拠となる情報源を同時に提示する場合に有用
であると考えられる．
一方で，回答の正確性はわずかに低下することが

わかった．回答の正確性は，LLMの回答と GTとの
類似度と，回答と GTとの F1-scoreの荷重平均を計
算している．提案手法では，質問時に推定した談話
関係を使用して知識グラフ検索を行う際，該当する
関係が存在せずチャンクを取得できないケースが

2） https://github.com/explodinggradients/ragas

3） https://huggingface.co/datasets/explodinggradients/

fiqa/viewer/ragas eval

4） https://openai.com/blog/new-models-and-developer-products-announced-at-devday

表 1 実験結果

正確性 忠実性 コンテキスト
の関連性

ベースライン 0.469 0.199 0.365
提案手法 0.445 0.389 0.486

発生した．これにより，最終的なコンテキストの量
が減少し，正確性の低下に影響する結果になったと
考察する．各モジュールのアブレーションスタディ
や，言語モデルやリランク手法の違いによる詳細な
分析については今後の課題とする．

4.3 課題
知識グラフの構築において，5W1H情報の抽出時
にエンティティの統合に課題がある．本研究では，
抽出結果の小文字化やレンマ化など，最低限の語彙
の統制は行ったが，抽出結果は複数トークンから
なるサブチャンクであることが多い．したがって，
KGのエンティティの統一化が困難なケースが多く
発生した．これにより，質問文から抽出した 5W1H
情報を利用したグラフ検索で十分に効力を発揮でき
ていない．
また，LLM を使用した談話関係認識では結果
に偏りがあることを観測した．全談話関係 3372
件のうち，1976 件は juxtaposition であり，一方で
hypothesicalのように 1件も存在しない関係がある．
データセットとして使用した fiqaは数百から数千文
字の比較的短い文書であり，談話関係が十分に含ま
れていないことや，チャンク間に談話関係が無いこ
とを正しく認識できていないことが原因として考え
られる．これにより，質問から回答する上で必要な
知識との談話関係を推定するプロセスにおける結果
との整合性が取れず，グラフ検索で取得できるチャ
ンク数が減少している．

5 おわりに
本研究では，チャンクから抽出した 5W1H情報や

チャンク間の談話関係を元に知識グラフを構築し，
埋め込みベクトル類似度検索とグラフ検索を組み合
わせた RAG手法を提案した．これにより，回答の
忠実性とコンテキストの関連性が向上することを
確認した．今後，より詳細な実験を追加するととも
に，明らかになった課題を解決する．

― 2458 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



謝辞
本 研 究 は JSPS 科 研 費 19H04168，22K18008，

23H03688 の助成を受けたものです. 成果の一部
は，国立研究開発法人新エネルギー・産業技術総合
開発機構 (NEDO)の委託業務 JPNP20006の結果得ら
れたものです．

参考文献
[1] Patrick Lewis, Ethan Perez, Aleksandra Piktus, Fabio

Petroni, Vladimir Karpukhin, Naman Goyal, Heinrich
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A 付録
Listing 1 特定のチャンクと特定の談話関係にあるチャ
ンクを取得する SPARQLクエリのテンプレート
PREFIX rdf: <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-

syntax-ns#>
PREFIX ex: <http://example.org/>
PREFIX pdtb: <http://purl.org/olia/discourse/

discourse.PDTB.owl#>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema

#>
SELECT DISTINCT ?chunk ?text WHERE {

{
?relation pdtb:hasArg1 ex:{chunk_id} .
?relation pdtb:hasArg2 ?chunk .
?chunk rdfs:label ?text .
?relation pdtb:hasSense ?sense .
?sense rdfs:subClassOf* ?sense2 .
?sense2 rdfs:label "{discourse_relation}" .

} UNION {
?relation pdtb:hasArg2 ex:{chunk_id} .
?relation pdtb:hasArg1 ?chunk .
?chunk rdfs:label ?text .
?relation pdtb:hasSense ?sense .
?sense rdfs:subClassOf* ?sense2 .
?sense2 rdfs:label "{discourse_relation}" .

}
}

Listing 2 5W1H をもとにチャンクを取得する SPARQL
クエリのテンプレート
PREFIX rdf: <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-

syntax-ns#>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema

#>
PREFIX ex: <http://example.org/>
SELECT ?chunk ?text WHERE {

?chunk rdf:type ex:Chunk .
?chunk rdfs:label ?text .
# (start) Adding based on extraction results
optional { ?chunk ex:{who||when||where||what||

why||how||predicat} {variable} .
filter({variable} = ex:{who||when||where||what

||why||how||predicat})
# (end) Adding based on extraction results

} ORDER BY DESC(?who) DESC(?predicate) DESC(?what)
DESC(?when) DESC(?where) DESC(?why) DESC(?how
)

Listing 3 テキストから 5W1H情報を抽出するプロンプ
トのテンプレート
Extract the information "who,␣when,␣where,␣why,␣

how,␣what,␣and␣predicate" from the following
text.

* Please answer with the minimum number of words
required.

* If the appropriate word is not in the provided
text, answer "none".

* The output must be JSON format.

Text
{}

Answer:

Listing 4 チャンク間の談話関係を認識するプロンプト
のテンプレート
Select the discourse relationship between the

following two texts from the list.
Output only the words in the list and no other

description of any kind.

Text 1: {}
Text 2: {}

List of discourse relations: {}

Answer:

Listing 5 質問の応答に必要な談話関係を推定するプロ
ンプトのテンプレート
What discourse relations are included in the

appropriate knowledge to answer the question,
"{question}"
Select a discourse relationship from the list

below.
The list of discourse relations: {vocabularies}

Answer: ’Lets think step by step.</s>
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